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ABSTRAK 

Teknik klasifikasi citra digital telah berkembang, dari berbasis pixel menjadi klasifikasiberbasis 
objek, dimana citra sebelumnya dibuat dalam bentuk segmentasi/poligon yang bias 
diaturhomogenitasnya. Tetapi dalam proses klasifikasi baik dengan berbasis pixel dengan metode 
Maximum Likelihood maupun dengan berbasis objek tetap harus ditentukan training sampel untuk 
mengidentifikasi objek yang akan diklasifikasi. Dalam pengambilan training sampel dengan berbasis 
pixel, poligon yang dibuat, diambil sehomogen mungkin sedangkan dalam metode berbasis objek, 
training sampel dibuat berdasarkan poligon-poligon yang sudah terbentuk hasil segmentasi yang 
dibuat berdasarkan parameter scale, shape, compactnessyang telah ditentukan.  Penelitian ini 
bertujuan untuk menguji akurasi hasil training sampel yang dibuat berdasarkan polygon hasil 
segmentasi dengan training sampel yang dibuat berbasis pixel dengan studi kasus kawasan hutan 
di PLG Kapuas, Kalimantan Tengah dan citra yang digunakan citra Landsat. Akurasi diuji dengan 
melihat percampuran antar kelas (dengan Scatterplot) dan keterpisahan antar kelas dengan 
metode Confusion Matrix (nilai overall accuracy dan nilai kappa).Hasil memperlihatkan bahwa uji 
keakuratan training sampel berbasis objek pada lokasi lebih rendah ini jika dibandingkan dengan 
training sampel berbasis pixel, terlihat dari nilai Overall Accuracy dan nilai Kappanya.Grafik 
Scatterplot menunjukkan masih ada ketercampuran antar kelas (hutan, non hutan, non vegetasi 
dan tubuh air) pada kedua hasil dan lebih banyak terjadi pada training sampel hasil segmentasi. 

Kata kunci:training sampel, uji keakuratan, segmentasi, klasifikasi berbasis objek dan pixel, hutan 
dan non hutan, citra Landsat. 

ABSTRACT 

Digitalimage classificationtechniqueshave beendevelopedfromapixel-based to an object-based 

classification, where thepreviousimageis createdin the form ofsegmentation/polygons whose 
homogenity canbe setbasedonscale, shape, andcompactness. However, in the classification 
process, either using pixel-based or object-based, several training samples still need to be 
determined in advance to identifyobjects that will be classified. In the pixel-based, while generating 
training samples, created polygons were made as homogeneous as possible. On the other hand, in 
the object-based method, training samples were made based on polygons from the results from 
segmentation process based on scale, shape, and compactness parameter. The research aim is to 
test  the accuracy of training samples from the object-based method, which is compared with the 
ones from the pixel-based method. As the case study was forest areas around PLG Kapuas, Central 
Kalimantan. Landsat imagery was used as material. The accuracy was tested by looking at the 
values of inter-class mixture (using scatterplot) and of class-separation (using confusion matrix to 
gain overall accuracy and kappa value).The resultsshowthat theaccuracy ofpixel-based 
trainingsamplesis better, which can be seenfromthe Kappa value andOverallAccuracy 
Scatterplot graphic shows that there are mixed-classes (forest, non-forest, non-vegetation, and 
water bodies) on both samples test result, although there are more in the segmentation process 
rather than in the training samples made from manual delineation 

mailto:Heru_nov@yahoo.com


Jurnal Ilmiah Geomatika Vol. 18, No. 2, Desember 2012 

133 
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PENDAHULUAN 

Berbagai teknik klasifikasi pada citra 

penginderaan jauh telah banyak 

dilakukan,  secara umum dibedakan 

menjadi dua yaitu klasifikasi visual dan 

klasifikasi digital. Klasifikasi visual 

dilakukan dengan interpretasi dan 

delineasi citra secara langsung, 

sedangkan klasifikasi digital dilakukan 

dengan metode supervised atau 

unsupervised (didasarkan nilai digital 

citra) menggunakan perangkat lunak 

tertentu. Klasifikasi digital pada suatu 

citra adalah suatu proses di mana piksel-

piksel dengan karakteristik spektral yang 

sama, yang oleh karenanya diasumsikan 

sebagai kelas yang sama, diidentifikasi 

dan ditetapkan dalam suatu warna. 

Dalam perkembangan selanjutnya teknik 

klasifikasi digital sudah mengarah ke 

berbasis objek, dimana pada metode 

klasifikasi ini menggunakan tiga 

parameter utama sebagai pemisah 

objek, yaitu scale, shape, compactness. 

Klasifikasi digital ini memiliki keunggulan 

pada pemisahan antar objek yang 

akurat dan presisi.  Selain itu klasifikasi 

ini melakukan klasifikasi berdasarkan 

segmentasi objek, bukan berdasarkan 

piksel, klasifikasi digital ini juga memiliki 

kelebihan dalam efisiensi waktu 

pengerjaan.  

Dalam proses klasifikasi digital 

baikdenganberbasis pixel denganmetode 

Maximum Likelihood 

maupundenganberbasisobjek, 

harusmenentukantraining 

sampelterlebihdahuluuntukmengidentifik

asiobjekygakandiklasifikasi, 

kecualiklasifikasi yang 

dilakukanmerupakanklasifikasiunsupervis

ed (tidakterbimbing) tidakmemerlukan 

training sampel. Dalampengambilan 

training sampeldenganberbasis pixel, 

poligon yang 

dibuat/didigitdibuatsehomogenmungkind

enganpengkelasantetapmenggunakanint

erpretasiataukunci-kunciinterpretasi 

visual.Sedangkanpadametodeberbasisob

jek, training 

sampeldibuatberdasarkanpoligon-poligon 

yang sudahterbentukhasilsegmentasi 

yang dibuatberdasarkan 3 parameter 

yaitu scale, shape, compactnessyang 

telahditentukan.  

Berdasarkanhaltersebutmakadalampenel

itianinibertujuanuntukmengujiakurasihas

il training sampel yang 

dibuatberdasarkanpoligonhasilsegmenta

sidengan training sampel yang 

dibuatberbasispixel 

(dibuatsehomogenmungkin) 

denganstudikasuskawasanhutan di PLG 

Kapuas, Kalimantan Tengah. 

METODOLOGI 

Metodologi yang dilakukan dalam 

ujikeakuratanpengambilan training 

sampeldilakukandenganmelihatpercamp

uranantarkelas 

(denganscattergrams/scatterplots) 

danketerpisahanantarkelasdenganmetod

eConfusion Matrix (nilaiOverall 

Accuracydannilaikappa).  

Adapunmetodeteknisnya dapat dirinci 

sebagai berikut: 
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1. Perolehancitra Landsat yang 

telahterkoreksigeometri, 

radiometridantelahtercloud 

maskingdantermosaik. 

2. Cropping area kajiandengankanal 

Landsat yang digunakan band 

2,3,4,5 . 

3. Proses 

segmentasidengansoftwareDefinie

ndenganpemilihansegmentasiberd

asarkanscale, shape, compactness 

yang terbaik. 

4. Pengambilan training sampel pada 

poligon hasil segmentasi. 

5. Pengambilan training sampel 

secara manual pada objek 

segmentasi yang dibuat 

sehomogen mungkin untuk 

klasifikasi dengan metode 

Maximum Likelihood (berbasis 

pixel). 

6. Klasifikasi citra berdasarkan 

training sampel yang dibuat 

berdasarkan poligon hasil 

segmentasi dan poligon yang 

dibuat manual. 

7. Uji percampuran antar kelas yang 

dibuat dengan Metode 

Scattergram. 

8. Uji keterpisahan antar kelas denga 

Metode Confusion Matrix untuk 

melihat nilai Overall Accuracy dan 

Nilai Kappa. 

Klasifikasi Digital BerbasisPiksel 

Klasifikasicitraberbasispikselmenggunaka

nmetode Maximum Likelihood 

yaitumetode parameter yang 

menggunakan fungsi normal (Gaussian) 

untukmenentukanfungsidistribusidanseju

mlah set training piksel yang 

sudahdiketahuikelasnya. Piksel-piksel 

yang 

belumdiketahuikelasnyaditetapkanmasuk

kedalamsalahsatudarikelas-kelas training 

sample 

berdasarkankemungkinanterbesar 

(klasifikasi Bayes). Kemungkinansuatu 

pikselmasukkelas (i) adalah: 

xi) = (2π)-N/2
ki

-1/2exp 

(-1/2 (x-mi)
Tki

-1 (x-mi)) 

(1) 

dimana : 

x dan mi = Matriks kolom 

(x dan mi)
T = Matriks transpose dari (x dan mi) 

mi = Mean dari komponen-komponen 

vector x pada masing-masing kanal 

Ki = Matriks kovarian dari kelasi 

Ki
-1 = Invers dari matrik kovarian Ki 

ki = Determinan dari matriks kovarian Ki  

yang merupakan matriks (NxN) 

P(xi) = Kemungkinan vector atau pola x  

termasuk i 

x = Vector pola padacitra 

Peluangsuatupikseluntukmasukkedalamk

elasIadalah: 

xIjika p(i/x) > p(j/x) (2) 

Klasifikasi Digital BerbasisObjek 

Metode klasifikasi digital berbasis objek 

menggunakan tiga parameter utama 

sebagai pemisah objek, yaitu scale, 

shape, compactness. Klasifikasi digital 

ini memiliki keunggulan pada pemisahan 

antar objek yang akurat dan presisi. 

Selain itu klasifikasi ini melakukan 

klasifikasi berdasarkan segmentasi 

objek, bukan berdasarkan piksel, 

klasifikasi digital ini juga memiliki 

kelebihan dalam efisiensi waktu 

pengerjaan. Segmentasi objek dapat 

dibagi menjadi beberapa jenis yaitu 

chessboard, quad tree, multiresolusi, 

spectral difference. 

Definisi Segmentasi  



Jurnal Ilmiah Geomatika Vol. 18, No. 2, Desember 2012 

135 

Segmentasi adalah membagi suatu citra 

ke dalam sub-sub bagian. Jika R adalah 

suatu citra maka segmentasi adalah 

mempartisi R kedalam subregion R1, R2, 

…, Rn sedemikian sehingga memenuhi : 


n

i

i RR
1

  

iR  merupakan region yang terhubung 

 ji RR  (Zucker, 1976) 

Misalnya T(t) adalah nilai ambang 

bawah dimana dua region dianggap 

sama pada waktu t, dan misalnya iM  

adalah vektor nilai rata-rata dari region 

iR . Misalnya   kiki MMRRD ,  

adalah jarak Euclidian antara nilai rata-

rata spektral region iR dan 
KR , dan 

misalnya N(R) adalah sekumpulan 

region-region tetangga dari R (tidak 

termasuk R sendiri). Region 
KR adalah 

region tetangga paling mirip dari iR  jika 

   LiKi RRDRRD ,,   untuk setiap 

)( iL RNR  . 

Secara sederhana dapat dinyatakan 

bahwa untuk masing-masing region 

iR , region-region tetangganya 

)( iRN diuji sehingga: 

-  Dipilih region tetangga yang paling 

mirip Rk ∈N(Ri ). Jika  D(Ri , Rk ) 

<T(t)   maka 
KR  disebut “tetangga 

terbaik” dari iR . 

- Jika tetangga terbaik dari 
KR  ada, 

dan adalah iR , maka kedua region 

akan digabungkan(Bins et. al., 1996). 

Segmentasi Objek  

Dalam Software Definiens terdapat 

beberapa pilihan jenis segmentasi 

antara lain:   

Segmentasi Chessboard 

a. Segmentasi yang membagi daerah 

piksel atau daerah objek citra 

kedalam objek-objek citra persegi. 

b. Satu kotak persegi di pojok kiri atas 

dengan ukuran tertentu diterapkan 

ke seluruh objek citra sehingga 

setiap objek dibagi ke dalam kotak-

kotak persegi ini (gambar 1). 

 

 

Gambar 1. Segmentasi Chessboard 

SegmentasiQuad Tree Based 

a. Segmentasi yang 

membagidaerahpikselataudaerahob

jekcitrakedalam grid quad tree yang 

dibentukolehobjek-objekpersegi 

(gambar2). 

b. Strukturquad 

treedibangundengancarasetiapkota

kmemilikiukuranmaksimumpertama

dankedua yang memenuhi criteria 

homogenitasseperti yang 

ditentukanoleh mode danskala 

parameter. 
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Gambar 2. Segmentasi Quad Tree Based 

Segmentasi Multiresolusi 

a. Segmentasi multiresolusi 

merupakan suatu prosedur optimasi 

heuristik yang secara lokal 

meminimumkan rata-rata 

heterogenitas objek-objek pada 

citra untuk suatu resolusi tertentu 

(gambar 3). 

b. Dapat diterapkan pada level piksel 

atau pada suatu level objek citra. 

 

Gambar 3. Segmentasi Multiresolusi 

Segmentasi Spectral Difference 

Segmentasi spectral difference 

digunakan untuk menggabung objek-

objek yang berdekatan sesuai dengan 

nilai intensitas layer rataannya. Objek-

objek yang berdekatan digabung jika 

perbedaan intensitas rata-rata layernya 

kurang dari nilai yang diberikan oleh 

rata-rata beda spektral. Algoritma ini 

dirancang untuk memperhalus hasil 

segmentasi yang telah ada dengan 

menggabungkan objek-objek yang 

dihasilkan dari segmentasi sebelumnya 

yang memiliki spektral yang sama/mirip 

(gambar 4). 

 

Gambar 4. Segmentasi Spectral Difference 

Scale Parameter 

Scale Parameter merupakan istilah 

abstrak yang menentukan nilai 

maksimum heterogenitas yang 

dibolehkan dalam menghasilkan objek-

objek citra. Untuk data yang heterogen 

objek-objek yang dihasilkan untuk scale 

parameter tertentu akan menjadi lebih 

kecil daripada data yang lebih homogen. 

Dengan memodifikasi nilai Scale 

Parameter dapat dibuat ukuran objek-

objek citra yang beragam. 

Komposisi Kriteria Homogenitas 

Homogenitas objek yang merupakan 

acuan parameter skala ditentukan di 

dalam komposisi kriteria homogenitas. 

Pada keadaan ini homogenitas 

digunakan sebagai sinonim untuk 

heterogenitas minimum. Secara internal 

tiga kriteria yang dihitung antara lain: 

warna,smoothness dan compactness. 
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Ketiga kriteria homogenitas ini bisa 

digunakan dengan beranekaragam 

kombinasi. Untuk sebagian besar kasus, 

kriteria warna merupakan yang 

terpenting dalam menghasilkan objek-

objek tertentu.  Meski demikian suatu 

nilai tertentu dari homogenitas bentuk 

seringkali dapat meningkatkan kualitas 

ekstraksi objek. Hal ini berkaitan dengan 

fakta bahwa compactness dari objek-

objek spasial berhubungan dengan 

konsep bentuk citra. Sehingga kriteria 

bentuk sangat membantu dalam 

menghindari hasil berupa objek citra 

yang patah terutama pada data tekstur 

(misal data radar).  

Warna dan Bentuk 

Dengan memodifikasi kriteria bentuk 

kita dapat secara tidak langsung 

menentukan kriteria warna. Dalam 

pengaruhnya dengan mengurangi nilai 

dalam kolom bentuk kita mendefinisikan 

berapa persen nilai-nilai spektral pada 

layer citra yang akan berkontribusi 

terhadap keseluruhan kriteria 

homogenitas.  

Pembobotan ini berlawanan dengan 

persentase homogenitas bentuk yang 

ditentukan dalam kolom bentuk. Dengan 

memasukkan bobot kriteria bentuk 

dengan nilai 1 akan megakibatkan 

homogenitas spasial dari objek-objek 

menjadi lebih optimum. Meski demikian 

kriteria bentuk tidak dapat memiliki nilai 

lebih dari 0,9, terkait dengan fakta 

bahwa tanpa informasi spektral dari citra 

objek-objek yang dihasilkan tidak akan 

berkaitan dengan informasi spektral 

sama sekali. 

Smoothness 

Kriteria smoothness digunakan untuk 

mengoptimalkan objek-objek citra 

berkaitan dengan smoothness dari 

batas-batas objek. Sebagai contoh 

kriteria smoothness harus digunakan 

ketika mengerjakan data yang sangat 

heterogen untuk menghindari objek dari 

batas-batas yang berjumbai, sementara 

mempertahankan kemampuan untuk 

menghasilkan objek-objek non-compact. 

Compactness 

Kriteriacompactnessdigunakanuntukmen

goptimumkanobjek-

objekcitradikaitkandengancompactness.

Kriteriainiharusdigunakanketikaobjek-

objekcitraberbeda yang lebihcompact 

tetapidipisahkandariobjek-objeknon 

compacthanyaolehkontrasspektral yang 

relatif lemah. 

Formulasicompactness 

digambarkansebagaiberikut : 

 

Parameter : 

Iv: panjang suatu objek citra v. 

Wv: lebar suau objek citra v. 

#Pv  : Total jumlah piksel yang terdapat 

dalam Pv 

Gambar 6. Formulasi dan 

IlustrasiCompactnesssuatu objek citra v 

Fitur ini sama dengan indeks border, 

tetapi tidak berdasarkan border 

melainkan berdasarkan area. 

Compactness suatu objek citra v, yang 

digunakan sebagai suatu fitur, dihitung 
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sebagai perkalian panjang l dan lebar w 

dan dibagi dengan jumlah piksel #PV. 

Kisaran nilai fitur : [0,1], 1=ideal. 

Semakin tinggi compactness 

kenampakkan suatu objek citra, semakin 

kecil batasnya. 

Klasifikasiberdasarkanobyekbanyakmena

rikperhatiankarenaberoperasipadaobyek 

yang 

sebelumnyatelahdikelompokkanmelalui 

proses segmentasi. Ide dasardari proses 

iniadalahmengelompokkanpiksel-piksel 

berdampinganmenjadiobyek spectral 

yang homogeny 

melaluisegmentasikemudiandilanjutkan 

proses klasifikasipadaobyeksebagai unit 

proses tekecil (Schirokaueret. Al. 2006 

dalamTeguh T.E). 

Overall Accuracy (Akurasi secara 

keseluruhan) 

Akurasiklasifikasikeseluruhandihitungden

ganmembagijumlahtitiksampeldiklasifika

sikandenganbenar(jumlahdarisemuaseldi

agonaldalammatriksRowHitungan) 

denganjumlahtotaltitiksampel.  

Nilai Kappa  

StatistikKappa(Khat) 

digunakanuntukmenentukanbagaimanak

lasifikasimembandingkansecaraacakmen

empatkannilaikesetiap pixel.Khat dapat 

di hitung sebagai Para Akurasi. 

Klasifikasi diharapkanadalahakurasiyang 

diharapkanberdasarkankebetulan, 

yaitujikakitasecaraacakmenetapkannilai-

nilaikelasuntuksetiap 

pixel.Dapatmenghitunginidengan 

terlebihdahulumenggunakanmatrikskesal

ahanuntukmenghasilkanmatriksprodukd

aribarisdantotal kolom. 

HASIL DAN PEMBAHASAN 

Hasil  pemotongan citra Landsat 2009 

yang telah terkoreksi geometri, 

radiometri, bebas awan dan mosaik 

pada daerah kajian dapat dilihat dalam 

gambar 7. Citra ini merupakan lokasi 

kawasan hutan di daerah Proyek PLG 

(Pengembangan Lahan Gambut) 

Kabupaten Kapuas, Propinsi Kalimantan 

Tengah.  Kombinasi kanal yang di 

gunakan dalam mengidentifikasi 

kawasan hutan dan non hutan adalah 

kombinasi RGB 543, karena memberikan 

kenampakan warna alami, seperti hutan 

dan vegetasi lain berwarna hijau, lahan 

terbuka berwarna merah, dan tubuh air 

berwarna biru dan hitam. 

Di pilihnya kawasan ini sebagai objek 

penelitian karena terkait dengan 

kegiatan in-House tahun 2011 bidang 

SDWD-LAPAN tentang identifikasi 

kawasan hutan dan non hutan di 

wilayah Indonesia, dengan daerah 

Kalimantan dianggap memiliki kawasan 

hutan yang masih luas.  Adapun hasil 

segmentasi pada citra daerah kajian 

dengan menggunakan software 

Definiensdengan pemilihan nilai scale 

20, shape 0.1 dan compactness 0.5 

(pemilihan terbaik berdasarkan kajian 

penelitian yang terkait) dapat dilihat 

dalam Gambar 8.   Hasil training sampel 

pada daerah poligon hasil segmentasi 

dapat dilihat dalam gambar 

9.Pengkelasan training sampel terdiri 

dari 4 kelas, yaitu kelas hutan (poligon 

berwarna hijau muda), non hutan 

(poligon berwarna kuning), non vegetasi 

(poligon berwarna merah) dan tubuh air 

(poligon berwarna biru cyan). 
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Gambar 7. Citra Landsat 2009 daerah kajian, 

RGB 543 

Gambar 8. Hasil segmentasi dengan scale 20, 

shape 0.1, compactness 0.5 

 

  
Gambar 9. Training sampel pada poligon hasil 

segmentasi 

Gambar 10. Training  sampel berupa poligon 

hasil delineasi manual 

Hasil training sampel dengan 

mendelineasi poligon secara manual 

pada objek segmentasi atau citra 

dengan mengambil sehomogen mungkin 

dapat dilihat dalam gambar 10. Hasil 

scattergram untuk melihat 

ketercampuran antar kelas pada training 

sampel yang dibuat pada poligon hasil 
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segmentasi (berbasis objek) dapat 

dilihat dalam gambar 11, sedangkan 

hasil Scattergram untuk melihat 

ketercampuran kelas pada training 

sampel yang dibuat pada poligon hasil 

delineasi manual (berbasis pixel) dapat 

dilihat dalam gambar 12.  Dari Grafik 

Scattergram (gambar 11) terlihat masih 

ada percampuran antara kelas hutan 

(lingkaran hijau muda) dengan kelas 

non hutan (lingkaran kuning) dan kelas 

non vegetasi (lingkaran merah) dan 

tubuh air (lingkaran biru cyan), 

sementara dari grafik Scattergram 

(gambar 12) terlihat tidak ada 

percampuran antara kelas hutan 

(lingkaran hijau muda) dengan kelas 

non hutan (lingkaran kuning) dan tubuh 

air (lingkaran biru cyan), tetapi masih 

bercampur dengan kelas non vegetasi 

(lingkaran merah).  Dari hasil ini dapat 

disimpulkan bahwa percampuran antar 

kelas lebih sedikit pada training sampel 

yang dibuat dari delineasi manual 

karena poligon yang dibuat diusahakan 

sehomogen mungkin, sedangkan pada 

training sampel hasil segmentasi masih 

banyak terjadi percampuran antar kelas.  

Hasil klasifikasi supervised dengan 

metode Maximum Likelihood dengan 

training area berupa poligon hasil 

segmentasi dapat dilihat dalam gambar 

13, sedangkan hasil klasifikasi 

supervised dengan metode Maximum 

Likelihood dengan training area berupa 

poligon hasil delineasi manual  dapat 

dilihat dalam gambar 14.  Hasil 

confusion matrix untuk melihat overall 

accuracy dan nilai kappa pada klasifikasi 

berbasis objek dapat dilihat dalam 

Gambar 15, sedangkan hasil confusion 

matrix untuk melihat overall accuracy 

dan nilai kappa pada klasifikasi berbasis 

pixel dapat dilihat dalam gambar 16. 

Dari gambar 15 diperoleh nilai overall 

accuracy antara klasifikasi berdasarkan 

training sampel poligon segmentasi 

dengan kelas poligon training sampel 

segmentasi diperoleh sebesar 93.3 % 

dan nilai statistik kappa 0.867. 

Sedangkan dari gambar 16 diperoleh 

nilai overall accuracy antara klasifikasi 

berdasarkan training sampel poligon 

manual dengan kelas poligon training 

sampel manual diperoleh sebesar 97.6 

% dan nilai statistik kappa 0.961.  Dari 

hasil ini  dapat disimpulkan bahwa 

Overall Accuracy dan nilai kappa terbaik 

diperoleh pada klasifikasi berbasis pixel 

atau klasifikasi berdasarkan training 

sampel yang didelineasi manual. 

KESIMPULAN 

Dari hasil kajian/penelitian ini dapat 

disimpulkan bahwa training sampel yang 

dibuat berdasarkan objek atau hasil 

segmentasi membantu dalam hal tidak 

perlu mendelineasi manual lagi untuk 

mengidentifikasi kelas, karena poligon-

poligon yang terbentuk hasil segmentasi 

sudah menggambarkan homogenitas 

dari sebuah kelas/objek, tetapi ini 

tergantung dari pemilihan 3 parameter 

pembentuk segmentasi yaitu scale, 

shape dan compactness, akan tetapi jika 

dibandingkan dengan delineasi training 

sampel secara manual dengan 

mengambilnya sehomogen mungkin, ke 

akuratan dari klasifikasi berbasis objek 

ini masih kurang baik dibandingkan 

klasifikasi berbasis kehomogenan pixel, 

hal ini dapat dilihat dari masih banyak 

tercampurnya antar kelas training 

sampel, demikian pula dengan Overall 

Accuracy dan nilai kappanya (93.27%, 
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0.867) masih dibawah akurasi training 

sampel yang didelinasi manual (97,67%, 

0.961). 

 

  

Gambar 11. Hasil Scattergram training sampel 

berbasis objek 

Gambar 12. Hasil Scattergram training sampel 

berbasis pixel 

  

Gambar 13. Klasifkasi supervised berdasarkan 

training sampel hasil segmentasi 

Gambar 14. Klasifkasi supervised berdasarkan 

training sampel hasil delineasi manual 
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Gambar 15.  Hasil Confusion Matrix antara citra hasil klasifikasi dan kelas training area hasil 

segmentasi. 

 
Gambar 16.  Hasil Confusion Matrix antara citra hasil klasifikasi dan kelas training area hasil 

delineasi manual 
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